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O presente trabalho tem como objetivo desenvolver um sistema de classificação 
inteligente de cargas elétricas similares e não similares, utilizando medição não 
intrusiva para a aquisição dos sinais elétricos de tensão e de corrente. Inicialmente 
implementa-se uma plataforma experimental contendo um arranjo com 4 cargas 
elétricas similares, isto é, de um mesmo fabricante e com especificações técnicas 
idênticas. Posteriormente utiliza-se um arranjo com 4 cargas elétricas não similares, 
a fim de possibilitar uma comparação com os trabalhos observados na literatura 
recente. Utilizam-se seis classificadores inteligentes no processo de identificação, a 
saber: k-means (k-médias), Raciocínio Baseado em Casos (RBC), RBC+k-means e 
três Redes Neurais Artificiais (RNA) do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP), sendo uma 
RNA com 4 neurônios na camada escondida (MLP-4) e duas RNAs com 8 neurônios 
na camada escondida (MLP-8 e MLP-8-C30000), as quais se diferem apenas na 
quantidade de ciclos (épocas) utilizados como critério de parada durante o 
aprendizado. Os experimentos para as cargas elétricas similares são realizados com 
os dados obtidos através das frequências de amostragem de 6,25kHz, 12,5kHz e 
25kHz, a fim de verificar a influência da taxa de amostragem no processo de 
identificação. Verifica-se também a influência da quantidade de amostras utilizadas 
nos experimentos. Utilizam-se 50, 100 e 150 amostras para cada configuração de 
funcionamento das cargas, isto é, por dispositivo (4 cargas elétricas) e por classe 
(24=16 configurações de funcionamento da plataforma experimental). Verifica-se que 
a taxa de amostragem na aquisição dos sinais elétricos e a quantidade de amostras 
utilizadas nos testes, influenciam no desempenho dos classificadores, abrindo-se 
possibilidades para o desenvolvimento de novos trabalhos que visem encontrar 
configurações ótimas envolvendo tais parâmetros. Para as cargas elétricas similares, 
obteve-se resultados de até 85,94% de acerto para os dispositivos e de até 73,75% 
para as classes. Para as cargas elétricas não similares, realizaram-se testes com 150 
amostras e frequência de amostragem de 25kHz. Os resultados obtidos nestes testes 
mostram-se compatíveis com os resultados observados na literatura, isto é, os 
resultados variaram entre 92,69% e 100% de acerto. 




This research aims to development a system of intelligent classification of similar and 
non similar electrical loads, using non-intrusive measurement for the acquisition of 
voltage and current electric signals. Initially an experimental platform containing an 
arrangement with 4 similar electrical loads, that is, of the same manufacturer and with 
identical technical specifications, is implemented. Subsequently, an arrangement with 
4 non-similar electric loads is used, in order to allow a comparison with the works 
observed in the recent literature. Six intelligent classifiers are used in the identification 
process, namely: k-means, Case-Based Reasoning (CBR), CBR+k-means and three 
Multi-Layer Perceptron (MLP) Artificial Neural Networks (ANN), being one ANN with 4 
neurons in the hidden layer (MLP-4) and two ANNs with 8 neurons in the hidden layer 
(MLP-8 and MLP-8-C30000) that differ only in the number of cycles used as criterion 
of Learning. The experiments are performed using electrical signals sampled in the 
frequencies of 6.25kHz, 12.5kHz and 25kHz, in order to verify the influence of the 
sampling rate on the identification process. The influence of the number of samples 
used for the tests is also verified. For this, 50, 100 and 150 samples are used for each 
load configuration. The tests are performed per device (4 electric loads) and per class 
(24=16 experimental platform operating configurations). It is verified that both 
sampling rate and number of samples are influenced the performance of the 
classifiers, opening up possibilities for the development of new works that aim to find 
optimal configurations involving such parameters. The results obtained for similar 
electrical loads reached 85.94% of success when identifying a connected device and 
73.75% when identifying an arrangement configuration. On the other hand, results 
with non-similar electrical loads show the compatibility with the results found in the 
literature, that is, varying between 92.69% and 100% accuracy. 
Keywords: Electrical signals, similar electrical loads, electrical characteristics, 
intelligent classifiers. 
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Capítulo 1: Introdução 
 
A produção de energia elétrica ocorre através da transformação de outras fontes de 
energia em eletricidade, tais como a energia hídrica, a energia térmica (petróleo e 
seus derivados, carvão mineral, gás natural, combustível nuclear, biomassa e 
termossolar), a energia eólica, a energia solar fotovoltaica, os sistemas híbridos 
(solar-diesel, eólico-diesel, solar-eólica, diesel-eólico-solar, biogás-eólico-solar), a 
energia geotérmica, a energia das marés e a célula a combustível (REIS, 2003). 
Os principais recursos energéticos utilizados na produção mundial de energia elétrica 
são provenientes de fontes não renováveis, com destaque para o carvão mineral, que 
em 2012 teve participação de 40,4% na produção mundial. No Brasil, a matriz elétrica 
é predominantemente de origem renovável, com destaque para a geração hidráulica, 
que em 2014 foi responsável pela produção de 373,43 TWh (59,81%) da oferta 
interna de energia elétrica no país. Pelo terceiro ano consecutivo, devido à falta de 
chuva em algumas regiões do Brasil, houve redução na oferta de energia elétrica 
proveniente da fonte hídrica. A redução foi de 54,89 TWh (12,81%) na comparação 
de 2014 com 2011 (EPE, 2015). Este fato reforça a necessidade da diversificação da 
matriz elétrica brasileira. 
A energia elétrica é produzida, transportada e distribuída. Tais etapas constituem o 
Sistema Elétrico de Potência (SEP)1. Segundo Kagan, Oliveira e Robba (2010), o 
SEP é responsável pelo fornecimento de energia elétrica aos usuários com a 
qualidade adequada e no instante em que for solicitada, ou seja, por não ser possível 
o armazenamento, o SEP deve ser capaz de controlar a produção para atender, 
simultaneamente, à demanda instantânea e às perdas relacionadas à produção e ao 
transporte. 
No ano de 2014 a oferta interna de energia elétrica no Brasil foi de 624,3 TWh2, 
sendo que o setor industrial foi responsável pelo consumo de 33% desta oferta, o 
                                                 
1 Conforme definição dada pela Norma Regulamentadora n.º 10, o SEP é o conjunto das instalações e 
equipamentos destinados à geração, transmissão e distribuição de energia elétrica até a medição, 
inclusive (MTPS, 2016). 
2 Inclui importação de 33,8 TWh e autoprodução de 94,0 TWh. 
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setor residencial por 21,2%, e 14,9% foram perdas no SEP. O restante da energia 
ofertada foi consumida pelos setores comercial (14,5%), público (6,8%), energético 
(5%), agropecuário (4,3%) e transportes (0,3%) (EPE, 2015). 
As perdas no SEP são classificadas como perdas técnicas e não técnicas. As perdas 
técnicas ocorrem nos processos de transporte da energia elétrica e na transformação 
para elevar ou abaixar o nível de tensão. As perdas não técnicas são apuradas pela 
diferença entre as perdas totais e as perdas técnicas, considerando todas as demais 
perdas associadas à distribuição de energia elétrica, tais como fraude e furtos de 
energia elétrica, erros de medição, erros no processo de faturamento, unidades 
consumidoras sem equipamentos de medição, etc. Essas perdas estão diretamente 
associadas à gestão comercial da distribuidora (QUEIROZ, 2010). 
As perdas não técnicas, a baixa confiabilidade (interrupções no fornecimento), a 
redução na oferta interna de hidroeletricidade e o aumento de geração térmica devido 
às condições hidrológicas desfavoráveis em algumas regiões do país, e o aumento 
no consumo são os principais problemas verificados no setor elétrico brasileiro. A 
implantação de Redes Elétricas Inteligentes (REI) tem sido um dos principais 
caminhos para solucionar, ou, pelo menos, minimizar esses problemas (LAMIN, 
2013). 
As iniciativas para a implementação das Redes Elétricas Inteligentes ou smart grid, 
têm avançado em diversos países do mundo (Quadro1). Alguns estão na fase de 
estudo da tecnologia e outros já iniciaram a instalação dessas redes. 
Quadro 1 – Iniciativas adotadas em alguns países para implementação de smart grid 
LOCALIDADE INICIATIVAS 
Canadá Governo do Estado de Ontário obriga a instalação de medidores eletrônicos em todas as empresas e casas. 
Estados Unidos Programa de investimento de US$ 4,5 bilhões em infraestrutura de smart grid. 
Europa Alcançar a meta de 20% de geração renovável até 2020 e planos pilotos de smart grid na Itália, Espanha e Portugal. 
Austrália Investimento de US$ 100 milhões em 2010 na Iniciativa Nacional de Eficiência Energética para smart grid e para a Cidade Inteligente. 
Japão 
Smart Community – esforços para aumentar a eficiência energética, 
difusão de painéis fotovoltaicos, veículos elétricos e criação de novo 
modelo de infraestrutura. 
Fonte: CEMIG (2016). 
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As iniciativas para a implantação de Redes Elétricas Inteligentes no Brasil foram 
conduzidas pelo Ministério de Minas e Energia (MME), que em 2010 criou um grupo 
de trabalho para analisar e identificar ações necessárias para subsidiar o 
estabelecimento de políticas públicas para a implantação de um Programa Brasileiro 
de Rede Elétrica Inteligente – Smart Grid (MME, 2011). 
As Redes Elétricas Inteligentes pressupõem implantação prévia de medidores mais 
modernos e incorporação de tecnologias de informática e soluções de 
telecomunicações às tradicionais redes de distribuição de energia elétrica (LEITE, 
2013). Fazem parte do contexto de redes inteligentes: medição eletrônica, 
telecomunicações, automação, tecnologia da informação, georreferenciamento e 
outras ferramentas de sensoriamento e capacidade computacional, geração e 
armazenamento distribuído de energia, além da estrutura para fornecimento de 
energia para veículos elétricos (LAMIN, 2013). 
O sistema de medição torna-se uma etapa muito importante para a implantação das 
redes inteligentes, podendo beneficiar os consumidores, os órgãos reguladores do 
setor elétrico e as concessionárias de distribuição de energia elétrica, entre outros. 
No Módulo 5 - Sistemas de Medição, dos Procedimentos de Distribuição de Energia 
Elétrica no Sistema Elétrico Nacional (PRODIST), estão estabelecidos os requisitos 
mínimos para medição das grandezas elétricas do sistema de distribuição, aplicáveis 
ao faturamento, à qualidade da energia elétrica, ao planejamento da expansão e à 
operação do sistema de distribuição. A medição e a coleta de dados deverão ser 
referentes, quando couber, (i) ao faturamento, (ii) à Qualidade da Energia Elétrica 
(QEE), (iii) às cargas do sistema de distribuição, (vi) aos estudos de previsão de 





No Brasil, a maioria das unidades consumidoras de energia elétrica do grupo B 
(consumidor residencial, rural, comercial ou industrial de pequeno porte e iluminação 
pública), que são atendidas com tensão inferior a 2300 volts (2,3 kV), é tarifada 
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através da tarifa monômia (aplicável apenas ao consumo) com o preço fixo 
independente do horário de utilização da energia elétrica. Já o grupo A, é composto 
por unidades consumidoras que recebem energia em tensão igual ou superior a 2,3 
kV ou são atendidas a partir de sistema subterrâneo de distribuição em tensão 
secundária, caracterizado pela tarifa binômia (aplicada ao consumo e à demanda 
faturável). No grupo A, geralmente se enquadram indústrias e estabelecimentos 
comerciais de médio ou grande porte.   
A Agência Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), órgão regulador do setor elétrico 
brasileiro, aprovou a alteração da estrutura tarifária aplicada ao setor de distribuição 
de energia. O novo regulamento prevê a aplicação de tarifas diferenciadas por 
horário de consumo, oferecendo tarifas mais baratas nos períodos em que o sistema 
é menos utilizado pelos consumidores.  Para as unidades consumidoras que são 
atendidas em baixa tensão, a principal mudança é a criação da modalidade tarifária 
branca, que será uma alternativa à tarifa convencional, com três patamares de 
valores para a tarifa de energia, sendo eles: o horário fora de ponta, o horário 
intermediário e o horário de ponta (ANEEL, 2016b). 
Na tarifa convencional, o valor cobrado pela energia elétrica considera apenas o 
consumo de potência ativa dos equipamentos ao longo do tempo, desconsiderando o 
dia e o horário em que o consumo ocorreu. A tarifa branca é uma nova opção para os 
consumidores, onde o valor da energia elétrica será cobrado conforme o dia e o 
horário do consumo (FERREIRA, MARANGONI E KONOPATZKI, 2015). Vale 
salientar que a adesão à tarifa branca só é possível com a instalação do medidor 
eletrônico, que é de responsabilidade da concessionária e sem ônus para os 
consumidores. 
Determinar o consumo individual das cargas elétricas de uma determinada instalação 
residencial é fundamental para a implantação de sistemas de gerenciamento que 
podem beneficiar os consumidores, as distribuidoras de energia elétrica e os órgãos 
reguladores do setor elétrico. Para monitorar individualmente as cargas elétricas de 
uma determinada residência, é necessário saber o momento em que elas são ligadas 
ou desligadas. O monitoramento das cargas elétricas pode ser intrusivo ou não 
intrusivo.  
Na abordagem tradicional, o monitoramento das cargas elétricas é feito utilizando um 
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sensor de corrente para cada equipamento. Este é o chamado método intrusivo. Em 
contrapartida, é possível utilizar o método de medição não intrusivo para saber o 
momento em que uma carga elétrica foi ligada ou desligada, utilizando um único 
sensor de corrente elétrica no circuito de alimentação da unidade consumidora.  
O método não intrusivo pode contribuir muito para a redução do custo de implantação 
no processo de automação, pois não necessitaria da instalação de um sensor para 
cada equipamento para o monitoramento das cargas elétricas de uma determinada 
unidade consumidora. Neste sentido, o trabalho proposto apresenta um sistema de 
identificação de cargas elétricas utilizando a medição não intrusiva na aquisição dos 
sinais elétricos. 
 
1.2 Estado da Arte 
 
O trabalho proposto por Hart (1992) pode ser considerado o marco inicial da 
abordagem não intrusiva. Hart propôs a identificação dos aparelhos utilizando as 
variações de potência ativa (∆P) e potência reativa (∆Q). A identificação da carga 
ocorre quando os valores medidos de ∆P e ∆Q do equipamento pertencem a uma 
determinada faixa de valores de potências ativa e reativa do banco de dados. O 
método não requer o conhecimento de todas as cargas, permitindo ignorar as não 
listadas. Algumas cargas podem apresentar potência ativa e reativa semelhantes, 
dessa forma, apenas o uso desta técnica não seria suficiente para diferenciar cargas 
similares (vide definição no Capítulo 2). 
O sistema de monitoramento não intrusivo proposto por Drenker e Kader (1999), 
também utiliza o plano ∆P-∆Q sugerido por Hart, porém, são criados grupos de 
equipamentos com características específicas de potência ativa e potência reativa 
para serem comparados com os valores medidos. 
Laughman et al. (2003) propôs a identificação de cargas elétricas em três eixos 
(potência ativa, potência reativa e as componentes harmônicas, em um terceiro eixo 
de coordenadas). Os autores utilizam as características elétricas adquiridas durante o 
transiente, pois segundo eles, o transiente está intimamente relacionado com a tarefa 
que a carga elétrica executa fisicamente. 
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No método apresentado em Fernandes, Silva e Oleskovicz (2010), os autores 
utilizam a medição não intrusiva, e as medições são realizadas em regime 
permanente de funcionamento das cargas. No processo de identificação são 
utilizadas as amplitudes das correntes harmônicas que representam as assinaturas 
das cargas no processo de identificação. No processo de classificação aplicam-se 
técnicas de seleção de atributos, possibilitando extrair as correntes harmônicas mais 
relevantes para a classificação, que é realizada por Rede Neural Artificial (RNA) do 
tipo Mult-Layer Perceptron (MLP). Os resultados obtidos variam entre 94,18% e 100% 
de acerto.  
Em Nascimento (2012), a identificação das cargas elétricas é baseada em técnicas 
de processamentos de sinais (Transformada Hilbert, Transformada Wavelet e o 
Método de Burg). A classificação é realizada por meio da comparação entre o 
espectro de máxima entropia do sinal medido com os espectros de máxima entropia 
existentes no banco de dados. Segundo o autor, o grupo dos eletrônicos foi o único 
que não apresentou uma resposta excelente no que diz respeito à classificação 
individual, ver Quadro 2. O fato de a maioria dos equipamentos possuírem fontes 
chaveadas, fator de potência (FP) próximo entre si e curvas de corrente similares 
dificulta a discriminação dessas cargas pelo classificador. 
Quadro 2 – Tabela de confusão do teste de acionamento individual das cargas, 
Tabela 14 (Nascimento, 2012) 
Equipamento Acertos Erros (Confusão) 
DVD 3 Desktop (5 vezes) e TV Tubo (2 vezes) 
Desktop 3 DVD (6 vezes) e Notebook (1 vez) 
Notebook 1 Tel. sem Fio (3 vezes), Lâmpada Tubular Reator Eletrônico (4 vezes) e Lâmpada Dimmer (2 vezes) 
TV Tubo 2 Desktop (2 vezes), DVD (3 vezes) e Lâmpada Tubular Reator Eletromag. (3 vezes)   
Tel. sem Fio 4 Lâmpada Dimmer (3 vezes) e Notebook (3 vezes) 
Fonte: Adaptado de Nascimento (2012). 
O método apresentado em Guedes (2013) utiliza estatística de ordem superior (EOS), 
para extração de cumulantes de segunda e quarta ordem do sinal elétrico de corrente 
das cargas. Os cumulantes representam as assinaturas das cargas no processo de 
identificação. A seleção dos cumulantes mais significativos é realizada através do 
discriminante linear de Fisher (FDR), seguido de Algoritmo Genético. No processo de 
classificação são utilizadas duas abordagens: (i) Rede Neural Artificial (RNA) e (ii) 
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Árvore de Decisão. Os resultados obtidos variam entre 73,3% e 100% de acerto.  
O trabalho apresentado em Bouhouras, Milioudis e Labridi (2014) propõe um 
processo de identificação baseado na análise dos equipamentos em regime 
permanente, utilizando baixo consumo de recurso computacional e de memória, onde 
a caracterização da carga elétrica é baseada em Entropia de Shannon, Entropia de 
Renyi e energia da banda espectral. Os resultados mostraram que existem poucos 
aparelhos com taxa de identificação inferior a 100%, o algoritmo falha apenas duas 
vezes para identificar cargas que possuem comportamentos similares.  
Em Ahmadi e Mart (2015), os equipamentos são analisados no regime transiente e os 
autores utilizam a transformada Wavelet e Análise do Componente Principal, para a 
obtenção das chamadas autocargas (eigenloads), que são os autovalores 
associados aos autovetores e que representam as características fundamentais de 
uma carga. Assim, os autores conseguem determinar a classe de uma determinada 
carga, mas deixam em aberto o problema de identificação de uma carga específica 
dentro de uma mesma classe. Além disso, os autores citam que o sistema proposto 
não é capaz de enquadrar as cargas nas respectivas classes quando duas ou mais 
cargas são ligadas simultaneamente, o que é uma grande limitação para um sistema 
prático. 
Acredita-se que nos últimos anos o monitoramento de cargas elétricas residenciais, 
baseado em técnica não intrusiva, tem recebido uma maior atenção em função do 
desenvolvimento de medidores inteligentes (smart meter) voltados para as redes 
inteligentes (smart grid), como observado em (ZHOU, YANG e SHEN, 2013; ŠÍRA e 
ZACHOVALOVÁ, 2015). 
No processo de desagregação e classificação de cargas elétricas, verifica-se que 
ainda existe uma indeterminação para definir as características que possam 
representar a assinatura elétrica a ponto de permitir uma identificação robusta, 
precisa e adaptável (AZZINI, FARDIN e SALLES, 2012; MONZANI, 2015).  
Diferentes métodos podem ser utilizados no processo de desagregação e 
identificação de cargas elétricas baseado em características elétricas (load signature). 
Para avaliar os eventos detectados é necessário empregar algoritmos baseados em 
inteligência artificial para desagregar o sinal de potência e classificar as cargas de 
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interesse (MONZANI, 2015).  
Segundo Nascimento (2012), o problema de identificação de cargas elétricas 
residenciais é bastante complexo, pois os fatores externos, como o transitório, as 
cargas com acionamentos simultâneos e os aparelhos com múltiestágios de 
operação, afetam o processo de classificação.  
A extração de características é uma tarefa central no processo de identificação, pois 
uma grande quantidade de informação ou a seleção inadequada delas podem 
contribuir para um baixo desempenho do classificador, ou ainda, provocar um alto 





O presente trabalho tem como objetivo apresentar um sistema de classificação 
inteligente de cargas elétricas similares e não similares, utilizando medição não 
intrusiva na aquisição dos sinais elétricos. Para isso, utiliza-se: 
a) Uma plataforma experimental com quatro lâmpadas fluorescentes compactas 
que possuem as mesmas especificações elétricas (cargas elétricas similares, 
conforme definição apresentada na Seção 2.4) e posteriormente, utilizam-se 
4 cargas elétricas não similares; 
b) Sinais elétricos com frequência de amostragem de 25kHz, 12,5kHz e 
6,25kHz; 
c) Dados com 50, 100 e 150 amostras para cada configuração de 
funcionamento das cargas da plataforma experimental; 






Espera-se que o presente trabalho possa contribuir para o aperfeiçoamento no 
processo de classificação de cargas elétricas, principalmente em instalações 
elétricas de baixa potência, na identificação de cargas que possuem características 
elétricas similares. 
 
1.5 Estruturação da Dissertação 
 
O presente trabalho está estruturado em cinco capítulos organizados da seguinte 
forma: 
a) No capítulo 1 foi feita uma introdução sobre o tema abordado no presente 
trabalho, apresentando a motivação, o estado da arte, o objetivo e a 
contribuição pretendida; 
b) No capítulo 2 é apresentada a formalização do problema fazendo uma 
explanação sobre os sinais elétricos, principalmente sobre sinal senoidal, as 
características das cargas elétricas e a definição para cargas elétricas 
similares; 
c) No capítulo 3 é apresentada a metodologia, materiais e métodos, 
apresentando as características da plataforma experimental, a medição dos 
sinais elétricos, a aquisição e o processamento dos sinais, e os classificadores 
utilizados no processo de identificação das cargas; 
d) No capítulo 4 são apresentados os resultados obtidos e a discussão analítica 
dos mesmos; 
e) No capítulo 5 são apresentadas as considerações finais, os trabalhos 
realizados durante o desenvolvimento dessa dissertação e a proposição de 
trabalhos futuros. 
  
Capítulo 2: Formalização do Problema
 
Existem basicamente dois tipos de sinais 
funcionamento dos equipamentos elétricos e eletrônicos
de corrente contínua (CC), 
tensão CC, onde os valores da tensão e da corrente não variam ao longo do tempo. As 
principais fontes CC são os 
O segundo sinal elétrico 
Alternating Current – AC
tensão e da corrente variam ao longo do tempo. As principais fontes CA são os 
geradores rotativos CA e 
As formas mais comuns de 
retangular e a onda triangular
formas mais comuns dos
Figura 1 – Formas de 
Fonte: Autor (2016). 
 
elétricos que podem ser fornecidos para o 
. O primeiro é 
em inglês Direct Current – DC, que resulta de 
geradores rotativos CC, as pilhas e as 
de aplicação é o de corrente alternada
, que resulta de uma fonte de tensão CA
os geradores eletrônicos de sinais ou geradores de funções
sinais elétricos CA são: a onda senoidal, 
 (BOYLESTAD, 2012). Na Figura 1 são apresentadas as 
 sinais elétricos de aplicação. 
sinais elétricos 
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o sinal elétrico 
uma fonte de 
baterias.  
 (CA), em inglês 





A forma de onda senoidal é particularmente importante para o problema abordado 
nesse trabalho por ser a forma do sinal encontrado nas redes de distribuição de 
energia elétrica. 
 
2.1 Sinal Elétrico Alternado 
 
Um sinal elétrico alternado pode indicar uma tensão, uma corrente ou até mesmo 
uma potência. A seguir são apresentadas algumas definições aplicadas aos sinais 
elétricos alternados:   
a) Forma de onda é o gráfico de uma grandeza em função de uma variável; 
b) Valor instantâneo é o valor de uma grandeza em um instante de tempo 
qualquer; 
c) Amplitude de pico é o valor máximo de uma grandeza em relação ao valor 
médio; 
d) Valor de pico é o valor máximo instantâneo de uma grandeza medido a partir 
do nível zero (interseção dos eixos). No caso das formas de ondas da Figura 1, 
a amplitude de pico e o valor de pico são iguais; 
e) Valor pico a pico é a soma dos módulos dos valores máximos instantâneos 
(positivo e negativo); 
f) Forma de onda periódica é a forma de onda que se repete continuamente 
em um mesmo intervalo de tempo; 
g) Período (T) é o intervalo de tempo entre repetições sucessivas de uma forma 
de onda periódica; 
h) Ciclo é a parte de uma forma de onda contida em um intervalo de tempo igual 
a um período; 
i) Frequência (f) é o número de ciclos de uma forma de onda durante um 
segundo. 
A frequência de uma forma de onda é inversamente proporcional ao período, ou seja, 
à medida que um aumenta o outro diminui na mesma proporção. As duas grandezas 





                                        (1) 
No Brasil a frequência das redes elétricas é de 60 Hz, mas em países vizinhos, como 
Argentina, Bolívia e Paraguai, a frequência das redes elétricas é de 50 Hz. Vale 
destacar que a frequência da rede de distribuição é uma características proveniente 
dos geradores síncronos instalados nas usinas geradoras. A relação entre a 
frequência da tensão induzida e a velocidade de rotação dos geradores é dada pela 
equação (2), onde ݊ é a velocidade de sincronismo do gerador, ݂ é a frequência da 
tensão gerada e ݌ é o número de pares de pólos do gerador síncrono, que é uma 
característica construtiva da máquina síncrona (REIS, 2003).  
݊ = ݂ ௣
଺଴
                                      (2) 
 
2.2 Tensão e Corrente Alternada Senoidal 
 
A forma de onda senoidal da tensão CA disponível nas redes de distribuição de 
energia elétrica é oriunda das usinas geradoras e a sua expressão geral é dada pela 
equação (3), onde ܣ௠á௫  é o valor máximo do sinal senoidal, ߱ é a velocidade 
angular ( ߱ = 2ߨ݂ ) e ݐ  é o tempo. Geralmente as grandezas elétricas são 
representadas no eixo vertical dos gráficos, enquanto o eixo horizontal representa a 
variável tempo. Na Figura 2 é apresentado o gráfico da forma de onda senoidal.   
ܣ௠á௫ ݏ݁݊(߱ݐ)                                 (3) 
A tensão elétrica pode ser obtida pela equação (4) e a corrente pela equação (5). 
ݒ(ݐ) = ௠ܸá௫ ݏ݁݊(߱ݐ)                           (4) 
݅(ݐ) = ܫ௠á௫ ݏ݁݊(߱ݐ)                            (5) 
 
  
Figura 2 – Gráfico da forma de onda senoidal
Fonte: Autor (2016). 
 
2.3 Características das 
 
As redes elétricas de distribuição 
consumidoras a energia elétrica para utilização
possuir uma instalação elétrica 
equipamentos que necessitam d
elétricos, os equipamentos consumidores de corrente elétrica são denominados de 
cargas elétricas, e este termo não deve ser confundido com cargas elétricas de corpos 
carregados eletricamente.
A energia elétrica entregue nas unidades consumidoras 
elétrico de tensão CA. No Brasil
dentro dos conceitos e parâmetros 
Qualidade da Energia Elétrica (QEE)
Ao acionar uma carga elétrica 
um caminho fechado para a
elétrico. Na Figura 3 
frequência fundamental do sinal elétrico da rede de distribuição
da tensão CA e i(t) é o sinal elétrico da 
 
Cargas Elétricas 
do SEP são responsáveis por entregar nas unidades 
, e as unidades consumidoras 
adequada que garanta o funcionamento 
este suprimento. No campo de estudo dos circuitos 
 
é proveniente d
, o sinal elétrico da rede de distribuição 
estabelecidos pelo PRODIST no 
 (ANEEL, 2016b). 
qualquer em uma unidade consumidora
 passagem da corrente elétrica, denominado
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 é estabelecido 
 de circuito 
o, onde ݂  é a 
v(t) é o sinal elétrico 
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Figura 3 – Circuito elétrico básico 
 
Fonte: Autor (2016). 
A relação matemática estabelecida entre a carga elétrica e os sinais de corrente e 
tensão na Figura 3 é dada pela equação (6), denominada lei de Ohm. 
Matematicamente ela não é difícil de ser compreendida e pode ser aplicada a 
qualquer circuito elétrico em um período de tempo ou em respostas instantâneas.  
݅(ݐ) = ௩(௧)
ூ௠௣௘ௗâ௡௖௜௔ ௗ௔ ௖௔௥௚௔ ௘௟é௧௥௜௖௔
                   (6) 
Se a carga elétrica acionada for linear, os sinais elétricos v(t) e i(t) terão a mesma 
forma de onda do sinal elétrico da rede de distribuição, ou seja, não haverá distorção 
na forma de onda de tais sinais elétricos. A onda senoidal é a única forma de onda 
alternada que não sofre deformação quando aplicada em circuitos elétricos contendo 
os dispositivos básicos como os resistores (R), indutores (L) e capacitores (C) 
(BOYLESTAD, 2012).  
Na Figura 4 são apresentados os sinais elétricos de tensão e de corrente quando a 
carga elétrica (Figura 3) é substituída pelos dispositivos lineares R, L e C, 
respectivamente. Observa-se que a carga elétrica com característica resistiva (R), 
além de não provocar distorção na forma de onda senoidal, mantém os sinais 
elétricos de tensão VR(t) e de corrente IR(t) em fase. Já para as cargas com 
característica indutiva (L) ou capacitiva (C), o sinal elétrico de corrente apresenta 
defasagem de 90º em relação à tensão, onde IL(t) está atrasado de 90º em relação à 
VL(t) e IC(t) está adiantado de 90º em relação à VC(t). 
  
Figura 4 – Comportamento do sina
Fonte: Autor (2016). 
Se a carga elétrica acionada for do tipo não linear, a corrente elétrica 
elétrico composto por um somatório finito de ondas senoidais de diferentes 
frequências, amplitudes e defasage
de alimentação da carga). Em geral, a maior contribuição no sinal resultante de 
corrente elétrica corresponde à frequência fundamental da rede, enquanto as demais 
contribuições são frequências múltiplas inte
denominadas de correntes harmônicas. 
ocasionar a deformação do sinal elétrico da rede de distribuição. 
As principais cargas elétricas geradoras de correntes harmônicas são baseadas em 
inversores de frequência, chaves 
eletrônicos de lâmpadas e outros equipamentos elétricos que possuam partes 
eletrônicas.  
Em circuitos elétricos contendo dispositivos não lineares, o sinal elétrico pode
l elétrico senoidal em circuitos 
ns (utilizando como referência o sinal de tensão 
iras da componente fundamental, 
A soma das correntes harmônicas pode 
soft-starter, fontes retificadoras, 
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R, L e C 
 
i(t) será um sinal 
 
no-breaks, reatores 
 não ser 
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senoidal, mesmo que o sinal aplicado o seja. Na Figura 5, são apresentados os sinais 
elétricos de tensão v(t) e de corrente i(t) em duas situações com carga elétrica não 
linear. No gráfico da esquerda, a carga elétrica é uma lâmpada fluorescente 
compacta e no gráfico da direita, a carga elétrica é um notebook. 
Figura 5 – Sinais elétricos em cargas não lineares 
 
Fonte: Autor (2016). 
As cargas elétricas acionadas ou comandadas eletronicamente não requerem a 
corrente elétrica da rede constantemente. Dependendo da topologia do dispositivo 
eletrônico empregado, eles solicitam o sinal elétrico de corrente em determinados 
períodos ou ângulos de fase do sinal senoidal (sempre tomando como referência a 
tensão de alimentação), provocando a distorção da forma de onda da corrente 
elétrica (AHMED, 2000). 
 
2.4 Cargas Elétricas Similares 
 
Nenhuma definição formal sobre cargas elétricas similares foi encontrada na 
literatura, de modo que no presente trabalho é formulada uma definição que atende 
ao escopo do trabalho desenvolvido. 
Definição: são ditas cargas elétricas similares, dois ou mais equipamentos ou 
dispositivos elétricos/eletrônicos cujas características elétricas básicas (frequência, 
tensão, corrente, fator de potência e potência ativa) apresentam valores iguais ou 
com pequenas variações, de tal modo que não comprometam a qualidade e o 
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funcionamento adequado do produto. 
As cargas elétricas são, em geral, dispositivos que possuem um conjunto de 
componentes eletrônicos devidamente conectados. Considerando que todo e 
qualquer componente eletrônico possui uma incerteza intrínseca, é uma tarefa árdua 
garantir que dois dispositivos em um mesmo circuito tenham exatamente as mesmas 
características elétricas. Tal tarefa se torna mais difícil na medida em que os 
dispositivos possuem um número cada vez maior de componentes eletrônicos em 
sua constituição. Entretanto, é plausível a garantia da similaridade entre eles 
(conforme definição dada acima). 
Para ilustrar o conceito de similaridade entre as cargas elétricas, considere a Figura 6, 
onde é apresentado um circuito com duas cargas elétricas, C1 e C2, que possuem 
dispositivos com especificações técnicas idênticas, isto é, os diodos retificadores D1 
e D2 possuem a mesma especificação técnica, diodo 1N4007 (ANEXO I), e os 
resistores R1 e R2 possuem o mesmo valor nominal de resistência 2.200Ω, com 
tolerância de ± 5% em seu valor real.    
Ao acionar a chave CH1 e mantendo a chave CH2 aberta (Figura 6), os sinais 
elétricos de tensão e de corrente no circuito para a carga C1 são medidos e 
apresentados na Figura 7.   
Ao acionar a chave CH2 e mantendo a chave CH1 aberta (Figura 6), os sinais 
elétricos de tensão e de corrente no circuito para a carga C2 são medidos e 
apresentados na Figura 8. 
Figura 6 – Circuito com duas cargas elétricas similares 
 
Fonte: Autor (2016). 
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Figura 7 – Sinais elétricos na carga C1 
Fonte: Autor (2016). 
Figura 8 – Sinais elétricos na carga C2 
 
Fonte: Autor (2016). 
Embora as cargas elétricas C1 e C2 apresentem especificações técnica idênticas, as 
características reais destes dispositivos podem ser ligeiramente diferentes, ou seja, 
os valores nominais das características elétricas podem variar de um elemento para 
outro em decorrência do seu processo de fabricação.  
Nos sinais elétricos das cargas C1 e C2, Figuras 7 e 8 respectivamente, foram 
destacados alguns pontos para observação das pequenas variações que podem 
ocorrer nos sinais elétricos. Os valores destacados são apresentados no Quadro 3, 
onde é possível verificar algumas pequenas diferenças existentes entre os sinais 
elétricos das cargas C1 e C2 . 
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Quadro 3 – Pontos de observação para os sinais elétricos das Figuras 7 e 8 
Sinais elétricos Ponto de observação Posição no eixo X 
Posição no eixo Y 
Carga C1 Carga C2 
Tensão 
Pico negativo da tensão 11,08 ms -14,2 V -14,2 V 
Pico positivo da tensão 19,4 ms 14,8 V 14,6 V 
Corrente 
Ponto onde a carga deixa de 
solicitar corrente elétrica 7,12 ms -2,455 mA -2.407 mA 
Ponto onde a carga volta a 
solicitar corrente elétrica 15,48 ms -1,636 mA -1,667 mA 
Pico positivo da corrente 19,4 ms 4,364 mA 4,444 mA 
Fonte: Autor (2016). 
Observa-se que os valores dos picos negativos e positivos dos sinais elétricos de 
tensão das cargas C1 e C2 (Quadro 3) praticamente não sofrem alterações em seus 
valores nos pontos de observação (posição no eixo X para os instantes de tempo 
11,08 ms e 19,4 ms), tendo em vista que as cargas foram alimentadas pelo mesmo 
sinal elétrico de tensão.  
Para os sinais elétricos de corrente das cargas C1 e C2 (Quadro 3), são observadas 
algumas pequenas variações provenientes das incertezas dos componentes 
eletrônicos que compõem cada uma delas. As cargas C1 e C2 deixam de solicitar 
corrente elétrica da rede no instante de tempo igual a 7,12 ms e voltam a solicitar a 
corrente elétrica no instante de tempo igual a 15,48 ms.  
Observa-se no Quadro 3 que, os valores em que as cargas deixam de solicitar a 
corrente elétrica da rede e os valores em que voltam a solicitar a corrente elétrica da 
rede são diferentes. O mesmo efeito pode ser observado para os valores dos picos 
positivos dos sinais elétricos de corrente das cargas C1 e C2, o que ocorre no 
instante de tempo igual 19,4 ms. As pequenas diferenças observadas nos valores do 
sinal elétrico de corrente (Quadro 3) podem ser suficientes para diferenciar as cargas 
elétricas similares (C1 e C2) no circuito elétrico apresentado na Figura 6, desde que 
se tenha um sistema de identificação inteligente robusto, isto é, capaz de isolar a 





Capítulo 3: Materiais e Métodos 
 
Esse capítulo aborda o desenvolvimento do trabalho, apresentando a plataforma 
experimental, os testes dos sensores, a aquisição dos dados, o processamento dos 
sinais, a obtenção das características elétricas e os métodos de classificação 
utilizados. 
 
3.1 Plataforma Experimental 
 
Para realizar os experimentos foi desenvolvida uma plataforma experimental 
contendo 2 interruptores duplos, 4 receptáculos, 4 lâmpadas fluorescentes 
compactas de um mesmo fabricante e com especificações técnicas idênticas (Quadro 
4), 1 transformador abaixador para medição da tensão elétrica de alimentação das 
cargas, 1 sensor não intrusivo para medição da corrente elétrica de alimentação das 
cargas, modelo SCT-013-000 com capacidade de medição de até 100 A e uma 
tomada de energia para ligação de outras cargas elétricas (Figura 9). 
Figura 9 – Plataforma experimental 
 
Fonte: Autor (2016). 
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Quadro 4 – Informações técnicas das lâmpadas 
Variável Valor 
Potência ativa 15 W 
Tensão nominal 127 V 
Corrente elétrica 190 mA 
Fator de potência ≥ 0,50 
Eficiência luminosa 56,3 lm/W 
Temperatura máxima do invólucro 85 ºC 
Faixa de temperatura ambiente 5 ºC – 45 ºC 
Frequência nominal de alimentação 50/60 Hz 
Tempo para atingir 80% do fluxo luminoso 60 segundos 
Fluxo luminoso 844 lm 
Vida mediana 6000 h 
Fonte: Fabricante das lâmpadas. 
Na Figura 10 é apresentado o diagrama esquemático de funcionamento da 
plataforma experimental, onde é possível observar que as cargas elétricas lâmpadas 
L1, L2, L3 e L4 podem ser ligadas ou desligadas individualmente pelas chaves CH1, 
CH2, CH3 e CH4, respectivamente, e a tomada de energia para ligação de outras 
cargas elétricas. Também é possível observar como os sensores estão introduzidos 
no circuito elétrico para medir os sinais de tensão (V) e de corrente (A). 
Figura 10 – Diagrama esquemático da plataforma experimental 
 
Fonte: Autor (2016). 
Na tomada de energia da plataforma experimental (Figura 9) foi conectada uma 
extensão elétrica para realização dos experimentos com as 4 cargas elétricas não 
similares, a fim de comparar os resultados obtidos com os resultados observados na 
literatura. Utilizou-se uma lâmpada fluorescente compacta, uma misteira 
(característica puramente resistiva), um notebook (fonte chaveada) e um ventilador 
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(motor elétrico), as características técnicas básicas de tais cargas são apresentadas 
no Quadro 5. 
Quadro 5 – Informações técnicas das cargas não similares 
Carga elétrica Tensão elétrica Frequência elétrica Potência ativa 
Lâmpada fluorescente 
compacta (LFC) 127 V 50/60 Hz 15 W 
Misteira (MT) 127 V 60 Hz 850 W 
Notebook (NB) 100 - 240 V 50 - 60 Hz 40 W 
Ventilador (VT) 127 V 60 Hz 50 W 
Fonte: Fabricantes dos equipamentos. 
 
3.2 Sensor de Tensão 
 
O transformador é um dispositivo utilizado em praticamente todos os campos da 
engenharia elétrica. Como exemplo, pode-se citar o SEP, os circuitos eletrônicos e os 
instrumentos de medida (BOYLESTAD, 2012). Devido à facilidade de implementação, 
o sinal elétrico de tensão foi medido utilizando um transformador na função de 
abaixador de tensão. Os terminais do enrolamento primário foram conectados em 
paralelo com o circuito elétrico de alimentação das lâmpadas e nos terminais do 
enrolamento secundário foram inseridos dois resistores ligados em série (Figura 11). 
A relação de transformação (α) entre a tensão (V1) no primário do transformador e a 
tensão (V2) no secundário é diretamente proporcional ao número de espiras dos 
enrolamentos correspondentes (N1 e N2) e inversamente proporcional a corrente 
elétrica que os percorrem (I1 e I2), conforme equação (7). Assim, o sinal elétrico de 
tensão (Vm) medido nos terminais do resistor R2 (Figura 11) é proporcional ao valor 
da tensão de alimentação da plataforma experimental (V1). 
Na Figura 11, tem-se que: 
 V1 é a tensão de alimentação das lâmpadas, enrolamento primário do 
transformador; 
 V2 é a tensão no enrolamento secundário do transformador; 
 R1 e R2 são os resistores utilizados para dividir a tensão V2; 
 Vm é o valor da tensão adquirida. 
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Figura 11 – Esquema elétrico para medição da tensão 
 







                               (7) 
O valor de Vm pode ser calculado utilizando a regra do divisor de tensão, conforme 
equação (8). 
ܸ݉ = ܸ2 ோଶ
ோଵାோଶ
                                (8) 
No teste para verificar a relação da tensão de alimentação e a tensão medida, foram 
aplicados valores conhecidos de um sinal de tensão senoidal nos terminais V1, e 
foram medidos os valores de tensão entre os terminais do resistor R2 (Vm). O gráfico 
do resultado do teste é apresentado na Figura 12. 
Figura 12 – Relação entre a tensão de alimentação e a tensão medida 
 
Fonte: Autor (2016). 
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3.2.1 Sensor de Corrente 
 
O sinal de corrente foi medido utilizando o sensor não intrusivo, mostrado na Figura 
13, instalado em um dos condutores de alimentação da plataforma experimental 
(Figura 9). O princípio de funcionamento do sensor de corrente utilizado é de um 
transformador. Quando uma corrente elétrica percorre o condutor no circuito em que 
o sensor está inserido, produz uma diferença de potencial (tensão induzida) nos 
terminais do sensor. A tensão induzida é inversamente proporcional à corrente de 
alimentação das lâmpadas da plataforma, conforme mostrado na equação (7). Nos 
terminais do sensor de corrente foi conectado um resistor, em cujos terminais 
mede-se uma tensão que é relativa à corrente entregue à plataforma experimental. 
Como o sensor de corrente tem capacidade para medir até 100A e o valor máximo da 
potência ativa estimada para os testes é de 955 W (todas as cargas elétricas não 
similares ligadas), a corrente elétrica eficaz máxima estimada para o circuito é de 
7,42 A. Por este motivo os testes foram realizados com corrente elétrica eficaz de até 
13 A. 
Figura 13 – Sensor de corrente 
 
Fonte: Fabricante do sensor (ANEXO II). 
Os testes foram feitos aplicando valores conhecidos de um sinal senoidal de corrente 
em um circuito elétrico contendo carga resistiva e medindo-se os valores de tensão 
nos terminais do resistor conectado entre os terminais do sensor. O gráfico dos 
resultados obtido é apresentado na Figura 14, e representa a relação entre a corrente 
de alimentação da carga e a tensão medida nos terminais do sensor de corrente. 
Figura 14 – Relação entre a corrente de alimentação e a tensão medida
Fonte: Autor (2016). 
 
3.3 Aquisição dos S
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Figura 15 – Aquisição
Fonte: Autor (2016).
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Os sinais elétricos foram adquiridos pelo osciloscópio em janelas de 100 
milissegundos e com taxa de amostragem de 25kHz. Cada janela do osciloscópio é 
digitalizada com 2500 amostras que correspondem a 6 ciclos do sinal elétrico de 60 
Hz. Em cada experimento utilizou-se 4 cargas elétricas, possibilitando 16 
configurações de funcionamento para cada um dos arranjos de cargas (similares e 
não similares), desde todas as cargas desligadas até todas as cargas ligadas.  
Na Figura 16, são apresentados os sinais elétricos adquiridos em condições e 
tempos distintos durante o funcionamento independente das cargas elétricas 
similares (lâmpadas L1, L2, L3 e L4). Na Figura 17, são apresentados os sinais 
elétricos das cargas não similares (LFC, MT, NB e VT). No Quadro 6, são 
apresentadas as 16 configurações de funcionamento das cargas elétricas similares e 
o código binário correspondente, enquanto que no Quadro 7, são apresentadas as 16 
configurações de funcionamento para as cargas elétricas não similares.  
Figura 16 – Sinais elétricos das cargas similares 
 
Fonte: Autor (2016). 
  
Figura 17 – Sinais elétricos das cargas não similares
Fonte: Autor (2016). 
Quadro 6 – Configurações de funcionamento para as 
Classe 























L2 L3 L4 
0 0 0 Todas as lâmpadas desligadas
0 0 0 Apenas a lâmpada L1 ligada
1 0 0 Apenas a lâmpada L2 ligada
1 0 0 Lâmpadas L1 e L2 ligadas
0 1 0 Apenas a lâmpada L3 ligada
0 1 0 Lâmpadas L1 e L3 
1 1 0 Lâmpadas L2 e L3 ligadas
1 1 0 Lâmpadas L1, L2 e L3 ligadas
0 0 1 Apenas a lâmpada L4 ligada
0 0 1 Lâmpadas L1 e L4 ligadas
1 0 1 Lâmpadas L2 e L4 ligadas
1 0 1 Lâmpadas L1, L2 e L4 ligadas
0 1 1 Lâmpadas L3 e L4 ligadas
0 1 1 Lâmpadas L1, L3 e L4 ligadas
1 1 1 Lâmpadas L2, L3 e L4 ligadas





















Quadro 7 – Configurações de funcionamento para as cargas não similares  
Classe 
Código binário de funcionamento 
Condição de funcionamento 
LFC M NB V 
0 0 0 0 0 Todas as cargas desligadas 
1 1 0 0 0 Lâmpada fluorescente compacta (LFC) ligada 
2 0 1 0 0 Misteira (MT) ligada 
3 1 1 0 0 LFC e M ligada 
4 0 0 1 0 Notebook (NB) ligado 
5 1 0 1 0 LFC e NB ligado 
6 0 1 1 0 MT e NB ligado 
7 1 1 1 0 LFC, MT e NB ligado 
8 0 0 0 1 Ventilador (VT) ligado 
9 1 0 0 1 LFC e VT ligado 
10 0 1 0 1 MT e VT ligado 
11 1 1 0 1 LFC, MT e VT ligado 
12 0 0 1 1 NB e VT ligado 
13 1 0 1 1 LFC, NB e VT ligado 
14 0 1 1 1 MT, NB e VT ligado 
15 1 1 1 1 Todas as cargas ligadas 
Fonte: Autor (2016). 
Para cada configuração de funcionamento, os sinais elétricos foram adquiridos em 
momentos distintos de funcionamento dos arranjos de cargas, conforme descrição 
abaixo: 
a) Logo depois de ser ligada; 
b) Após 5 minutos de funcionamento; 
c) Após 10 minutos de funcionamento; 
d) Após 15 minutos de funcionamento; 
e) Após 20 minutos de funcionamento. 
O objetivo de realizar as aquisições em vários momentos de funcionamento dos 
arranjos de cargas é garantir uma maior robustez dos dados coletados, tendo em 
vista que fatores como o aquecimento em função do tempo de funcionamento de um 
determinado equipamento podem afetar os sinais elétricos e por conseguinte ser útil 




3.4 Processamento dos Sinais Elétricos 
 
O processamento dos sinais elétricos foi efetuado off-line3 a partir do software 
MATLAB®. Os sinais elétricos de tensão e de corrente foram selecionados 
aleatoriamente nas condições em que foram coletados (apresentadas no item 3.2) e 
processados nas frequências amostragem de 6,25kHz, 12,5kHz e 25kHz para 
obtenção dos dados. Para cada uma das frequências de amostragem foram obtidos 
conjuntos de dados com 50, 100 e 150 amostras para cada uma das 16 
configurações de funcionamento da plataforma experimental. Para cada amostra do 
conjunto de dados foi utilizado um ciclo dos sinais de tensão e de corrente, de onde 
se extraiu 14 características elétricas. Assim, para cada frequência de amostragem 
geraram-se três matrizes de dados com 800, 1600 e 2400 linhas, e com 14 colunas 
cada, sendo que em cada coluna é representada uma característica elétrica. As 14 
características obtidas foram:  
 Coluna 1 – corrente eficaz (Irms); 
 Coluna 2 – amplitude da componente fundamental (60 Hz) do espectro de 
frequência da corrente; 
 Coluna 3 – amplitude do terceiro harmônico (180 Hz) do espectro de 
frequência da corrente; 
 Coluna 4 – amplitude do quinto harmônico (300 Hz) do espectro de frequência 
da corrente; 
 Coluna 5 – amplitude do sétimo harmônico (420 Hz) do espectro de frequência 
da corrente; 
 Coluna 6 – amplitude do nono harmônico (540 Hz) do espectro de frequência 
da corrente; 
 Coluna 7 – amplitude do décimo primeiro harmônico (660 Hz) do espectro de 
frequência da corrente; 
 Coluna 8 – amplitude do décimo terceiro harmônico (780 Hz) do espectro de 
frequência da corrente; 
 Coluna 9 – amplitude do décimo quinto harmônico (900 Hz) do espectro de 
frequência da corrente; 
                                                 
3 Significa “fora de linha” e também pode qualificar algo desligado ou desconectado. 
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 Coluna 10 – amplitude do décimo sétimo harmônico (1020 Hz) do espectro de 
frequência da corrente; 
 Coluna 11 – potência ativa (P); 
 Coluna 12 – potência aparente (S); 
 Coluna 13 – fator de potência (FP); 
 Coluna 14 – potência reativa (Q). 
 
3.4.1 Extração das características 
 
O valor eficaz ou o valor médio quadrático (rms - root-mean-square) da corrente e da 
tensão podem ser calculados a partir das equações (9) e (10), respectivamente. 
ܫݎ݉ݏ = ටଵ
் ׬ ݅




ଶ(ݐ) ݀ݐ்଴                         (10) 
No cálculo da potência ativa (P), foi utilizada a equação (11). Por definição a potência 
ativa é calculada pela integral do produto entre tensão e corrente ao longo do tempo. 
ܲ =  ଵ
் ׬ ݒ(ݐ) ݅(ݐ) ݀ݐ
்
଴                           (11) 
A potência aparente (S) foi calculada através do produto entre tensão eficaz (Vrms) e 
corrente eficaz (Irms), conforme equação (12).  
ܵ = ௥ܸ௠௦ ܫ௥௠௦                                 (12) 
No cálculo da potência reativa (Q), foi utilizada a equação (13). 
ܳ =  √ܵଶ − ܲଶ                               (13) 
O fator de potência (FP) foi calculado utilizando a razão entre P e S, conforme 
equação (14). 
Os valores da componente fundamental e dos termos harmônicos 
frequência foram obtidos 
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Figura 18 – Espectro de frequência da tensão e da corrente elétrica de uma das 
lâmpadas 
Fonte: Autor (2016). 
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 ݔ௜ - é o valor da característica de uma coluna; 
 ݔ௜ᇱ - é o valor normalizado de ݔ௜; 
 min(ݔ) - é o menor valor da coluna ݔ; 
 max(ݔ) - é o maior valor da coluna ݔ. 
 
3.5 Processo de Identificação das Cargas 
 
Com o objetivo de realizar a identificação das cargas, foram testados seis métodos 
de classificação, a saber: 
 algoritmo k-means; 
 duas variações de Raciocínio Baseado em Casos (RBC), isto é RBC e 
RBC+k-means; 
 três Redes Neurais Artificiais (RNA), do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP). Isto 
é, uma RNA com 4 neurônios na camada escondida (MLP-4), e duas RNA com 
8 neurônios na camada escondida (MLP-8 e MLP-8-C30000) que se diferem 
apenas na quantidade de ciclos (épocas) utilizados como critério de parada no 
processo de aprendizagem, 10000 e 30000 ciclos (épocas), respectivamente. 
 
3.5.1 Algoritmo k-means 
 
O método de classificação k-means ou k-médias foi proposto por Hartigan (1975). 
Trata-se de um algoritmo de agrupamento (clustering) e o seu objetivo é agrupar 
um conjunto de amostras em k grupos de elementos com características similares. O 
termo “média” presente no nome do método indica que o algoritmo utiliza o valor 
médio de cada característica (atributo) das amostras do grupo para determinar o seu 
centro (ou centróide).  
No presente trabalho para determinar a proximidade entre os elementos, e entre os 
elementos e o centro do agrupamento é usada a medida da distância euclidiana, 
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que é definida como a raiz quadrada da soma do quadrado das diferenças entre x e y 
em suas respectivas dimensões, conforme equação (17), onde E(x,y) é a distância, x 
e y são dois vetores com n atributos numéricos. 
ܧ(ݔ, ݕ) = ට∑ (ݔ௜ −௡௜ୀଵ ݕ௜)²                      (17) 
Um pseudocódigo do método k-means está descrito abaixo no Algoritmo 1. Nele, 
verifica-se que após a organização das amostras em grupos, o método definirá um 
rótulo para cada grupo indicando a classe majoritária presente naquele grupo. 
Algoritmo 1 - k-means() 
1.  dado um conjunto de amostras e um valor de k 
2.  selecione aleatoriamente o centro de cada cluster 
3.  enquanto (as amostras mudarem de cluster) faça 
4.       para (cada amostra) faça  
5.            verifica o centro de cluster mais próximo da amostra 
6.                 se (o centro mais próximo não é o atual) então  
7.                      muda a amostra de cluster 
8.                 fim se 
9.       fim para  
10.  fim enquanto 
11.  determina o rótulo de cada cluster 
 
Destaca-se que, o algoritmo descrito acima consiste em um método para criação do 
classificador. Após a sua criação, ele pode ser utilizado para identificação dos novos 
casos. Na identificação, verifica-se qual centro de cluster está mais próximo do caso 
novo. Após esta verificação, a classe majoritária do cluster será definida como a 




3.5.2 Raciocínio Baseado em Casos (RBC) 
 
A definição clássica de um sistema de RBC foi elaborada por Reisbeck e Schank 
(1989): “Um sistema RBC resolve problemas, adaptando soluções que foram 
utilizadas para resolver problemas anteriores”. O RBC é um método de classificação 
eficiente para identificação de situações de similaridades entre casos (amostras), que 
foi proposto por Kolodner (1993).  
O RBC utilizado neste trabalho é uma versão simplificada do método, onde todos os 
casos conhecidos são armazenados em um banco de casos, que é utilizado como 
método de classificação. A análise de similaridade entre os casos do banco de casos 
e um caso novo é realizada por meio da distância euclidiana, equação (17). Para 
realizar a classificação, é feita uma busca no banco de casos a fim de encontrar o 
caso que possui características mais próximas do caso novo. E, a partir disso, a 
classe do caso mais próximo, armazenado no banco de casos, é utilizada para definir 
a classe do novo caso. 
 
3.5.3 Raciocínio Baseado em Casos (RBC)+k-means 
 
O RBC+k-means como o próprio nome diz, consiste na união dos dois métodos que 
foram definidos nas seções anteriores. Esta versão, realiza um passo inicial de 
criação do classificador que corresponde ao agrupamento (clustering) dos casos já 
classificados por meio do método k-means. Entretanto, neste método não é definido 
um rótulo para o cluster. O processo de classificação de uma nova amostra é feito 
utilizando o RBC definido na subseção 3.4.2, mas considerando apenas os casos 
que estão dentro do cluster mais próximo da nova amostra. 
Desta maneira, quando uma nova amostra é submetida ao processo de classificação, 
ela é comparada com o centro de cada agrupamento por meio da distância euclidiana. 
Escolhido o agrupamento, o algoritmo realiza a análise de similaridade através da 
distância euclidiana, equação (17), do novo caso apenas com os membros do grupo. 
Assim como ocorre no RBC simples, neste método a classe da amostra mais similar 
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é definida como resposta do classificador. 
 
3.5.4 Rede Neural Artificial (RNA) Multi-Layer Perceptron (MLP) 
 
As RNA são modelos computacionais inspirados na estrutura neural de organismos 
inteligentes que formam um sistema representativo do cérebro humano, capaz de 
adquirir conhecimento através de exemplos e de generalizar a informação aprendida. 
Estas redes neurais são formadas por um conjunto de neurônios artificiais que 
interagem entre si, semelhantes ao funcionamento dos neurônios biológicos, e têm a 
capacidade de coletar, utilizar e armazenar informações baseadas em experimentos 
(HAYKIN, 2001). O primeiro trabalho sobre RNA foi desenvolvido por McCulloch e 
Pitts (1943), onde os autores fizeram uma analogia entre células nervosas vivas e o 
processo eletrônico, simulando o comportamento do neurônio natural. 
No presente trabalho, utilizam-se três RNA Multi-Layer Perceptron (MLP), treinadas 
com o algoritmo de aprendizagem Back Propagation (RUMELHART, HINTON e 
WILLIAMS, 1986) e função de ativação sigmóide. O MLP é uma rede neural com uma 
camada de entrada, uma camada de saída e uma ou mais camadas escondidas, 
onde os neurônios de uma camada estão conectados com todos os neurônios das 
camadas adjacentes. Nesse tipo de rede, os dados fluem da camada de entrada para 
a camada de saída.  
A criação da RNA inicia-se com a definição do número de camadas e do número de 
neurônios em cada camada. Atribui-se um peso aleatório para cada conexão entre os 
neurônios. Em seguida, efetua-se o ajuste dos pesos da RNA por meio do algoritmo 
Back Propagation (retropropagação). O processo de ajuste é denominado de 
treinamento. Nele, um conjunto de dados de treinamento é aplicado na primeira 
camada da rede e propagado para as camadas adjacentes até a camada de saída. A 
saída obtida é comparada com a saída desejada, gerando um sinal de erro para cada 
elemento da camada de saída, caso estas saídas sejam distintas. O sinal de erro é 
retropropagado da camada de saída para cada elemento da camada escondida. Na 
retropropagação, cada elemento da camada escondida recebe apenas uma porção 
do sinal de erro total. Com base no sinal de erro recebido, são realizados ajustes nos 
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pesos, entre a saída de um neurônio e a entrada de outro. Esse ajuste é estabelecido 
pela regra de correção de erro (denominada regra delta generalizada), fazendo a 
rede convergir para o valor de saída desejado. O procedimento é repetido até que o 
erro médio máximo admissível seja atingido ou até completar o número de ciclos 
(épocas), critérios de parada do algoritmo de aprendizado, valendo o que ocorrer 
primeiro.  
Nos experimentos do presente trabalho, utilizou-se uma RNA com 4 neurônios na 
camada escondida (MLP-4) e uma RNA com 8 neurônios na camada escondida 
(MLP-8), ambas com erro médio máximo de 10% ou 10000 ciclos (épocas) como 
critérios de parada do algoritmo de treinamento. Foi utilizada também uma RNA com 
8 neurônios na camada escondida (MLP-8-C30000) com erro médio máximo de 10% 
ou 30000 ciclos (épocas) como critérios de parada do algoritmo de treinamento. Uma 
ilustração do algoritmo Back Propagation com 4 neurônios na camada escondida é 
apresentada na Figura 19. 
Figura 19 – Ilustração do algoritmo Back Propagation 
 
Fonte: Autor (2016). 
Todas as RNA empregadas possuem 14 neurônios na camada de entrada, onde cada 
neurônio representa uma característica elétrica da matriz de dados. A resposta de 
cada uma das redes é dada por 4 neurônios na última camada, onde cada neurônio 
representa o estado de funcionamento de uma carga elétrica (Quadros 6 e 7). O 
neurônio ativado (saída entre 0,5 e 1,0) indica que a lâmpada está ligada. Caso 
contrário (saída menor que 0,5) a lâmpada está desligada. 
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3.6 Análise de Desempenho 
 
O objetivo da análise de desempenho é avaliar como os métodos de classificação se 
comportam nos experimentos realizados com os dispositivos similares (L1, L2, L3 e 
L4) e as classes (16 combinações de funcionamento da plataforma experimental), 
utilizando os dados com 50, 100 e 150 amostras para cada condição de 
funcionamento da plataforma experimental e com frequências de amostragem de 
6,25kHz, 12,5kHz e 25 kHz. Na análise de desempenho para os dispositivos não 
similares (LFC, MT, NB e VT) e para as 16 combinações de funcionamento destes 
dispositivos, utilizou-se 150 amostras para cada condição de funcionamento da 
plataforma experimental e frequências de amostragem de 25 kHz. Os resultados 
obtidos nos experimentos são comparados nas etapas de treinamento, validação e 
teste. Para os classificadores RBC e RBC+k-means, o treinamento é realizado com 
os próprios casos, de modo que os erros de treinamento não são apurados. 
Na medição do desempenho de todos os classificadores foi utilizada a Validação 
Cruzada (Cross-Validation). O método de Validação Cruzada é uma forma 
amplamente aceita e utilizada para comparar algoritmos de Inteligência Artificial. Para 
os experimentos foram selecionados aleatoriamente 10% das amostras em cada 
matriz de dados para o conjunto de teste e o restante das amostras foi utilizado no 
processo de aprendizado dos classificadores pelo método de validação cruzada. 
Neste método, o conjunto é dividido em X subconjuntos. E o procedimento de 
geração e treinamento do classificador é reproduzido X vezes, escolhendo o melhor 
classificador gerado. Para cada classificador, escolhe-se um subconjunto para validar 
o treinamento e o restante para realizar o treinamento (X-1 subconjuntos). Kohavi 
(1995) demonstra que a Validação Cruzada com 10 subconjuntos é um bom método 
para análise de desempenho de classificadores inteligentes aplicados a problemas 
reais, motivo pelo qual se optou neste trabalho, por também utilizar os mesmos 10 
subconjuntos. 
Durante o treinamento, o classificador adquire conhecimento através das 
características ou padrões contidos no conjunto de dados selecionados para o treino. 
Ainda no treinamento, o conjunto de dados selecionados para a validação é utilizado 
como parâmetro para medir o nível de aprendizagem adquirido pelo classificador. 
54 
Após o treinamento e validação, o conjunto de amostras selecionadas para o teste é 
utilizado para avaliar o desempenho do classificador criado.  
O processo de análise de desempenho foi aplicado sobre todos os métodos de 
classificação descritos na subseção 3.4, utilizando os mesmos conjuntos de 
treinamento, validação e teste para cada um dos classificadores. No capítulo 4 são 
apresentados os resultados obtidos nos experimentos. 
Os métodos de classificação implementados diferenciam-se em termos de esforço 
computacional nos processos de aprendizado e classificação. No aprendizado, o 
método RBC é mais rápido em comparação com os métodos k-means, 
RBC+k-means, MLP-4 e MLP-8 e MLP-8-C30000. Na classificação, os métodos 
MLP-4, MLP-8 e MLP-8-C30000 são mais rápidos em comparação com os métodos 




Capítulo 4: Resultados e Discussões 
 
Os resultados e as discussões dos experimentos realizados com as cargas elétricas 
similares são apresentados na seção 4.1 e os resultados e discussões dos 
experimentos realizados com as cargas elétricas não similares são apresentados na 
seção 4.2. 
 
4.1 Resultados dos Experimentos com as Cargas Elétricas 
Similares  
 
As cargas elétricas similares utilizadas nos experimentos são 4 lâmpadas 
fluorescentes compactas, que possuem as mesmas especificações técnicas e são de 
mesmo fabricante (Quadro 4). Os resultados dos experimentos realizados para os 
dispositivos (4 lâmpadas) são apresentados na subseção 4.1.1 e os resultados dos 
experimentos realizados para as classes (24 = 16 configurações de funcionamento da 
plataforma experimental) são apresentados na subseção 4.1.2. 
 
4.1.1 Resultados dos Experimentos para os Dispositivos Similares  
 
Os resultados obtidos nos experimentos para os dispositivos (4 lâmpadas) são 
apresentados na Tabela 1. Os experimento foram realizados utilizando 50, 100 e 150 
amostras para cada dispositivo e frequências de amostragem de 6,25kHz, 12,5kHz e 
25kHz. Os resultados da Tabela 1 representam os erros médios percentuais de cada 
classificador nas etapas de treinamento, validação e teste. O erro médio percentual é 
calculado, considerando a média da taxa de erro apurada para cada dispositivo. Os 
menores erros estão em destaque e representam os melhores resultados. 
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Erro médio percentual (%) 
6,25 kHz 12,5 kHz 25 kHz 
Treinamento Validação Teste Treinamento Validação Teste Treinamento Validação Teste 
50 
K-MEANS 24,22 20,13 26,25 21,45 19,44 26,87 18,67 15,27 23,12 
RBC - 20,13 25,62 - 20,13 25,62 - 13,19 16,25 
RBC+K-MEANS - 22,91 25,00 - 20,13 26,87 - 13,88 19,37 
MLP-4 24,53 27,43 26,25 23,38 23,26 25,00 21,79 20,48 27,81 
MLP-8 20,33 22,91 23,12 19,56 18,75 22,18 17,63 18,40 21,87 
MLP-8-C30000 18,44 23,26 24,37 20,13 18,75 22,50 17,86 17,36 23,75 
100 
K-MEANS 19,98 22,22 22,50 17,63 21,52 20,62 17,01 13,19 17,18 
RBC - 25,00 28,75 - 15,97 19,68 - 13,19 14,06 
RBC+K-MEANS - 23,61 25,93 - 18,40 21,87 - 13,19 17,50 
MLP-4 26,56 23,61 24,84 24,49 22,39 22,65 24,61 23,95 23,43 
MLP-8 22,66 19,09 24,06 18,17 21,18 18,90 18,19 18,57 17,81 
MLP-8-C30000 19,32 21,52 22,18 19,56 18,40 18,75 19,36 19,79 20,78 
150 
K-MEANS 20,85 22,91 27,70 17,85 17,82 20,20 14,94 16,66 16,45 
RBC - 24,76 24,37 - 16,20 20,62 - 13,88 16,87 
RBC+K-MEANS - 23,14 25,20 - 17,59 21,66 - 13,65 18,54 
MLP-4 24,38 22,22 23,64 25,29 22,33 25,83 23,59 21,75 24,06 
MLP-8 21,43 22,22 22,70 19,20 19,56 20,20 17,25 16,55 18,43 
MLP-8-C30000 21,02 18,17 22,39 19,30 20,48 22,18 16,88 14,69 16,04 
Fonte: Autor (2016). 
Observa-se na Tabela 1 que na etapa de treinamento o menor erro médio apurado foi 
de 14,94% utilizando o classificador RBC+k-means com 150 amostras por dispositivo 
e frequência de amostragem de 25kHz. Na etapa de validação, o menor erro médio 
apurado foi de 13,19% e ocorreu em quatro situações diferentes, com o classificador 
RBC com 50 amostras por dispositivo e com os classificadores k-means, RBC e 
RBC+k-means com 100 amostras por dispositivo, em todos os casos a ocorrência foi 
na frequência de amostragem de 25kHz. Na etapa de teste, o menor erro médio 
apurado foi de 14,06% utilizando o classificador RBC com 100 amostras para cada 
lâmpada e frequência de amostragem de 25kHz, esse resultado representa o melhor 
desempenho médio global, 85,94% de acurácia na identificação de qual dos 
dispositivos similares encontra-se ligado em um determinado instante de tempo. 
Cabe destacar que o erro médio percentual para os testes (Tabela 1) representam os 
resultados dos classificadores no processo de identificação dos dispositivos e visam 
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analisar a capacidade de generalização dos mesmos. Nessa etapa utilizam-se 
apenas os dados que não foram empregados na etapa de treinamento e validação do 
classificador. 
Na Figura 20 são apresentados os resultados apurados na etapa de teste para cada 
um dos classificadores (Tabela 1). Os resultados representam os erros médios dos 
classificadores na identificação dos dispositivos similares utilizando 50, 100 e 150 
amostras para cada dispositivo e frequências de amostragem de 6,25kHZ, 12,5kHz e 
25kHz.  
Observa-se na Figura 20 que os menores erros médios apurados nos testes para os 
classificadores k-means (16,45%) e MLP-8-C30000 (16,04%), ocorreram com 150 
amostras por dispositivo e frequência de amostragem de 25kHz. Para os 
classificadores RBC, RBC+k-means e MLP-8, os menores erros médios apurados 
foram 14,06%, 17,5% e 17,81%, respectivamente, e ocorreram com 100 amostras 
por dispositivo e frequência de amostragem de 25kHz. Para o classificador MLP-4, o 
menor erro médio apurado foi 22,65% e ocorreu com 100 amostras por dispositivo e 
frequência de amostragem de 12,5kHz.  
Observa-se na Figura 20 que, para os classificadores k-means, RBC e 
RBC+k-means, o erro médio aumenta quando se diminui a frequência de 
amostragem para os testes com 100 e 150 amostras por dispositivo. Para o 
classificador MLP-8, o mesmo ocorre com os testes para 50, 100 e 150 amostras por 
dispositivo e para o classificador MLP-8-C30000 a ocorrência é no teste com 150 
amostras por dispositivo. Os resultados para o classificador MLP-4, não permitem 
fazer a análise apresentada para os demais classificadores, pois não há uma relação 
direta ou inversa entre a frequência de amostragem e os erros médios apurados.  
Observa-se ainda na Figura 20 que, para o classificador k-means, o erro médio 
também aumenta quando se diminui a quantidade de amostras utilizadas nos testes 
com as frequências de amostragem de 12,5kHz e 25kHz. Para os classificadores 
RBC+k-means, MLP-4 e MLP-8-C30000, o mesmo ocorre com os testes para as 
frequências de amostragem de 12,5kHz, 6,25kHz e 25kHz, respectivamente. Os 
resultados para os classificadores RBC e MLP-8, não permitem fazer a análise 
apresentada para os demais classificadores, pois não há uma relação direta ou 
inversa entre o número de amostras e os erros médios apurados. 
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Figura 20 – Gráficos dos resultados na etapa de teste para os dispositivos similares  
 




4.1.2 Resultados dos Experimentos para as Classes das Cargas Similares  
 
Os resultados obtidos nos experimentos para as classes (16 configurações de 
funcionamento da plataforma experimental) são apresentados na Tabela 2. Os 
experimentos foram realizados utilizando 50, 100 e 150 amostras para cada uma das 
classes e frequências de amostragem de 6,25kHz, 12,5kHz e 25kHz. Os resultados 
da Tabela 2 representam os erros médios percentuais de cada classificador nas 
etapas de treinamento, validação e teste. O erro médio percentual é calculado, 
considerando a média da taxa de erro apurada para cada uma das classes. Os 
menores erros estão em destaque e representam os melhores resultados.  






Erro médio percentual (%) 
6,25 kHz 12,5 kHz 25 kHz 
Treinamento Validação Teste Treinamento Validação Teste Treinamento Validação Teste 
50 
K-MEANS 42,43 38,88 46,25 37,19 34,72 50,00 33,02 26,38 41,25 
RBC - 40,27 46,25 - 34,72 45,00 - 22,22 28,75 
RBC+K-MEANS - 43,05 43,75 - 36,11 46,25 - 23,61 32,50 
MLP-4 66,97 66,66 70,00 64,50 65,27 71,25 67,28 68,05 68,75 
MLP-8 59,41 56,94 55,00 55,40 52,77 60,00 41,20 41,66 51,25 
MLP-8-C30000 53,39 54,16 60,00 55,24 52,77 61,25 49,69 48,61 58,75 
100 
K-MEANS 36,34 41,66 39,37 31,63 39,58 36,87 30,01 22,91 31,87 
RBC - 43,05 50,62 - 29,16 34,37 - 24,30 26,25 
RBC+K-MEANS - 43,05 44,37 - 33,33 38,12 - 22,91 31,87 
MLP-4 75,07 70,83 71,87 69,21 63,19 65,62 64,42 61,80 65,00 
MLP-8 59,95 55,55 59,37 47,45 50,69 52,50 48,22 48,61 45,62 
MLP-8-C30000 50,77 53,47 54,37 51,23 46,52 50,00 52,85 47,91 53,75 
150 
K-MEANS 37,86 39,35 50,41 31,89 30,55 35,83 25,87 27,77 29,16 
RBC - 42,59 43,75 - 30,55 34,16 - 25,00 29,58 
RBC+K-MEANS - 41,66 44,58 - 31,94 36,66 - 24,07 31,25 
MLP-4 72,11 68,51 70,00 69,85 61,57 69,58 66,15 61,57 66,66 
MLP-8 56,07 56,48 56,66 51,80 47,68 51,66 44,90 42,13 48,33 
MLP-8-C30000 57,61 52,31 57,91 51,95 50,46 52,50 45,06 40,27 44,16 
Fonte: Autor (2016). 
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Observa-se na Tabela 2 que na etapa de treinamento o menor erro médio apurado foi 
de 25,87% utilizando o classificador k-means com 150 amostras por classe e 
frequência de amostragem de 25kHz. Na etapa de validação, o menor erro médio 
apurado foi de 22,22% e ocorreu com o classificador RBC com 50 amostras por 
classe e na frequência de amostragem de 25kHz. Na etapa de teste, o menor erro 
médio apurado foi de 26,25% utilizando o classificador RBC com 100 amostras por 
classe e frequência de amostragem de 25kHz. Este resultado representa o melhor 
desempenho médio global, isto é 73,75% de acurácia na identificação das classes. 
Cabe destacar que os erros médios percentuais para os testes (Tabela 2) 
representam os resultados dos classificadores no processo de identificação das 
classes e visam analisar a capacidade de generalização dos mesmos. Nessa etapa, 
utilizam-se os dados que não foram empregados nas etapas de treinamento e de 
validação do classificador. 
Na Figura 21, são apresentados de forma gráfica os resultados obtidos na etapa de 
teste para cada um dos classificadores (Tabela 2). Tais resultados representam os 
erros médios para cada um dos classificadores na identificação das classes similares 
utilizando 50, 100 e 150 amostras para cada classe, e frequências de amostragem de 
6,25kHZ, 12,5kHz e 25kHz.  
Observa-se que, para os classificadores k-means, RBC, RBC+k-means, MLP-4 e 
MLP-8 o erro médio aumenta quando se diminui a frequência de amostragem para os 
testes com 100 e 150 amostras por classe. Para o classificador MLP-8-C30000, o 
mesmo ocorre para os testes com 150 amostras por dispositivo. 
Ainda na Figura 21, observa-se que, para os classificadores k-means e 
RBC+k-means, o erro médio também aumenta quando se diminui a quantidade de 
amostras utilizadas nos testes com as frequências de amostragem de 12,5kHz e 
25kHz. Para os classificadores RBC, MLP-8 e MLP-8-C30000, o mesmo ocorre nos 
testes com as frequências de amostragem de 12,5kHz. Os resultados para o 
classificador MLP-4, não permitem fazer a análise apresentada para os demais 
classificadores, pois não há uma relação direta ou inversa entre o número de 
amostras e os erros médios apurados. 
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Figura 21 – Gráficos dos resultados na etapa de teste para as classes similares  
 
Fonte: Autor (2016). 
A influência da quantidade de amostras ou da frequência de amostragem no 
desempenho dos classificadores no processo de identificação pode ser analisada 
através das variações percentuais entre o maior e o menor erro médio para cada um 
dos classificadores na etapa de testes (Tabelas 1 e 2). As variações percentuais em 
função da quantidade de amostras e da frequência de amostragem na etapa de teste 
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das cargas elétricas similares estão representadas nos gráficos da Figura 22.  
Figura 22 – Variações percentuais no processo de identificação das cargas elétricas 
similares na etapa de teste 
 
Fonte: Autor (2016). 
Pode-se afirmar que quanto maior for a variação percentual entre o maior e menor 
erro médio, maior também será a influência da quantidade de amostras ou da 




4.1.3 Conclusões para as cargas elétricas similares 
 
O classificador RBC foi o que apresentou o melhor resultado global nos testes para 
as cargas elétricas similares, utilizando os dados com 100 amostras e frequência de 
amostragem de 25kHz. Cabe destacar que o classificador RBC+k-means também 
apresentou o melhor resultado com 100 amostras e frequência de amostragem de 
25kHz. Logo, de maneira geral, para essa frequência de amostragem, todos os 
classificadores aqui testados apresentaram melhores resultados para os dados com 
50 e 150 amostras.  
Nos experimentos realizados com as cargas elétricas similares, os melhores 
resultados na etapa de testes para os classificadores ocorreram com 100 ou 150 
amostras e frequências de amostragem de 25kHz, exceto para o MLP-4 que nos 
testes para os dispositivos apresentou o melhor resultado com a frequência de 
amostragem de 12,5kHz. Assim, conclui-se que os melhores resultados na etapa de 
testes ocorrem com a maior frequência de amostragem (25kHz) e com 100 ou 150 
amostras. 
Nos experimentos com as cargas elétricas similares, verificou-se que os erros médios 
dos classificadores k-means, RBC, RBC+k-means e MLP-8 aumentam quando se 
diminui a frequência de amostragem na aquisição dos sinais elétricos. Destaca-se 
que os erros médios dos classificadores k-means com 100 amostras e MLP-8, em 
todos os casos, sofrem menor influência nos erros médios com a diminuição na 
frequência de amostragem dos sinais elétricos. 
Os classificadores baseados em RNA apresentam resultados mais estáveis nos 
testes em relação aos demais classificadores, pois sofrem menor variação entre o 
maior e o menor erro médio. Ressalta-se que para os testes com as classes, onde as 
informações são mais complexas, os erros médios das RNAs são maiores em 
relação aos demais classificadores. Porém, as RNAs apresentam menores variações 
entre os erros médios máximos e mínimos. Assim, conclui-se que as RNAs são 
menos influenciadas pela diminuição da frequência de amostragem e pela 
quantidade de amostras utilizadas nos experimentos, pois tratam-se de modelos 
computacionais inspirados na estrutura neural de organismos inteligentes que 
formam um sistema representativo do cérebro humano, ou seja, são capazes de 
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adquirir conhecimento através de exemplos e de generalizar a informação aprendida. 
Considerando que na identificação das classes para as cargas elétricas similares, o 
melhor erro médio para o classificador MLP-4 foi de 65% e que esse resultado é 
maior do que os piores resultados observados nos demais classificadores, pode-se 
concluir que a RNA com 4 neurônios na camada escondida não é uma alternativa 
viável para o problema abordado no presente trabalho, pois o MLP-4 não consegue 
assimilar satisfatoriamente as características contidas nos dados. Vale ressaltar que 
as RNAs, utilizadas no presente trabalho, possuem 14 neurônios na camada de 
entrada e 4 neurônios na camada de saída, o que pode ter contribuído para o baixo 
desempenho do classificador MLP-4. 
 
4.2 Resultados dos Experimentos com as Cargas Elétricas Não 
Similares 
 
Os experimentos realizados com as cargas elétricas não similares servem como 
parâmetro de comparação com a literatura, onde se encontra apenas resultados para 
a classificação de cargas elétricas não similares.  
As cargas elétricas não similares utilizadas nos experimentos e suas características 
técnicas estão descritas no Quadro 5. Os resultados obtidos nos experimentos para 
as 4 cargas elétricas não similares (LFC, MT, NB e VT) são apresentados na Tabela 3 
e os resultados para as classes (16 combinações de funcionamento) são 
apresentados na Tabela 4. Os dados analisados possuem 150 amostras para cada 
carga e foram adquiridos na frequência de amostragem de 25kHz. Os resultados 
representam a média percentuais de acertos no processo de identificação, nas 
etapas de treinamento, validação e teste.  
Nos testes para identificar qual das 4 cargas elétricas não similares encontra-se 
ligada em um determinado instante de tempo, os classificadores apresentaram 
desempenho entre 98,16% e 100% (Tabela 3). Já nos testes para identificar qual das 
16 classes encontra-se em funcionamento (Tabela 4), o desempenho foi entre 92,69% 
e 100%. 
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Tabela 3 – Resultados no processo de identificação dos dispositivos para as cargas 
elétricas não similares 
Classificador 
Desempenho médio percentual (%) 
Treinamento Validação Teste 
K-MEANS 99,72 100 99,83 
RBC - 100 100 
RBC+K-MEANS - 100 99,90 
MLP-4 94,75 94,22 98,16 
MLP-8 100 100 100 
MLP-8-C30000 100 99,65 100 
Fonte: Autor (2016). 
Tabela 4 – Resultados dos experimentos para as classes das cargas elétricas não 
similares 
Classificador 
Desempenho médio percentual (%) 
Treinamento Validação Teste 
K-MEANS 99,28 99,41 99,36 
RBC - 99,77 100 
RBC+K-MEANS - 99,74 99,52 
MLP-4 94,15 93,66 92,69 
MLP-8 98,34 98,27 100 
MLP-8-C30000 98,83 98,50 100 
Fonte: Autor (2016). 
Na Tabela 5, são apresentados os desempenhos médios percentuais para cada um 
dos classificadores, na etapa de teste para verificar qual das 16 classes encontra-se 
em funcionamento em um determinado instante de tempo. Destaca-se que o 
desempenho médio percentual para os testes representam os resultados dos 
classificadores no processo de identificação das classes e visam analisar a 
capacidade de generalização dos mesmos. Nessa etapa, utilizam-se os dados que 
não foram empregados na etapa de treinamento e validação do classificador. 
Observa-se ainda, na Tabela 5, que o classificador k-means apresenta desempenho 
médio de 97,44% na identificação da classe em que apenas o notebook está ligado e 
92,31% na identificação da classe em que apenas o ventilador está ligado. Para o 
classificador RBC+k-means, o desempenho médio é de 92,31% para a classe em 
que a lâmpada fluorescente compacta, misteira e notebook estão ligados. Para o 
classificador MLP-4, o desempenho médio é de 82,05% para a classe em que 
apenas a misteira está ligada, 36,36% para a classe em que a misteira e o notebook 
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estão ligados, 95,83% para a classe em que a lâmpada fluorescente compacta e o 
ventilador estão ligados, 83,33% para a classe em que a misteira e o ventilador estão 
ligados, 95,24% para a classe em que a lâmpada fluorescente compacta, misteira e 
ventilador estão ligados, 90,14% para a classe em que todas as cargas estão ligadas. 
Os classificadores RBC, MLP-8 e MLP-8-C30000 não apresentaram erro nos testes 
para as cargas elétricas não similares, ou seja, desempenho de 100% na 
identificação das 16 classes.  
Tabela 5 – Desempenho médio por classe no conjunto de teste dos classificadores 
para as cargas elétricas não similares 
Classe 
Desempenho médio percentual (%) para cada classe nos testes  
K-MEANS RBC RBC+K-MEANS MLP-4 MLP-8 MLP-8-C30000 
Todas as cargas desligadas 100 100 100 100 100 100 
LFC 100 100 100 100 100 100 
MT 100 100 100 82,05 100 100 
NB 97,44 100 100 100 100 100 
LFC e MT 100 100 100 100 100 100 
LFC e NB 100 100 100 100 100 100 
MT e NB 100 100 100 36,36 100 100 
LFC, MT e NB 100 100 92,31 100 100 100 
VT 92,31 100 100 100 100 100 
LF e VT 100 100 100 95,83 100 100 
MT e VT 100 100 100 83,33 100 100 
LFC, MT e VT 100 100 100 95,24 100 100 
NB e VT 100 100 100 100 100 100 
LFC, NB e VT 100 100 100 100 100 100 
MT, NB e VT 100 100 100 100 100 100 
Todas as cargas ligadas 100 100 100 90,14 100 100 
Fonte: Autor (2016). 
Na identificação das cargas elétricas similares (Tabelas 1 e 2) e não similares (Tabela 
5), o classificador MLP-4 apresentou baixo desempenho em relação aos demais 
classificadores.  Esse fato reforça a conclusão de que a RNA com 4 neurônios na 
camada escondida não consegue assimilar satisfatoriamente as características 
contidas nos dados. 
Conclui-se que os resultados obtidos para as cargas elétricas não similares (Tabela 
5) são compatíveis com os resultados observados na literatura. Como, por exemplo, 
os resultados apresentados em Fernandes, Silva e Oleskovicz (2010) e Guedes 
(2013).  
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Vale ressaltar que no presente trabalho, utilizam-se características elétricas de fácil 
obtenção (vide Capítulo 3). Além disso, realizam-se testes com as 16 combinações 




Capítulo 5: Considerações Finais 
 
O problema de identificação de cargas elétricas tem ganhado cada vez mais 
importância, pois, uma vez embarcado em um sistema de medição inteligente (smart 
meter), pode viabilizar tecnicamente e economicamente a exploração integral do 
novo conceito de uso de energia elétrica, isto é, as redes elétricas inteligentes (smart 
grid).  
No presente trabalho foi apresentada uma definição de carga elétrica similar e 
posteriormente foi tratado o problema de identificação de cargas elétricas similares e 
não similares. Observou-se na literatura que o primeiro problema de identificação 
está em aberto, enquanto que o segundo problema já possui resultados importantes.  
Na abordagem do problema, optou-se pelo desenvolvimento de uma plataforma 
experimental contendo 4 lâmpadas fluorescentes compactas (cargas elétricas 
similares) e que podem ser ligadas ou desligadas individualmente, possibilitando 16 
configurações de funcionamento e uma tomada de energia elétrica para a ligação de 
outros tipos de cargas.  
Como contribuições relevantes, pode-se destacar: a descrição conceitual sobre 
cargas elétricas similares; a obtenção de um banco de dados considerando 
frequências de amostragem de 6,25kHz, 12,5kHz e 25kHz, com quantidades de 50, 
100 e 150 amostras para cada configuração de funcionamento das cargas elétricas 
similares e com 14 características elétricas que podem ser convenientemente usadas 
como assinatura elétrica das cargas; e obtenção de resultados de identificação 
usando seis classificadores inteligentes distintos para tratar o problema de 
identificação dos dispositivos (verificar quando uma carga elétrica está ligada) quanto 
para o problema de identificação das classes (verificar qual configuração de um 
grupo de dispositivos está em funcionamento). 
Os resultados permitiram concluir que, com exceção do classificador MLP-4, os 
classificadores utilizados neste trabalho apresentaram resultados satisfatórios nos 
experimentos para a identificação das cargas elétricas similares e não similares.  
Por fim, destaca-se que este trabalho não esgota o tema tratado, ao contrário, abre 
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novas perspectivas de investigação tanto no sentido de aperfeiçoar as técnicas 
apresentadas na metodologia aplicada ao problema, quanto na aplicação de novas 
técnicas de aquisição, pré-processamento, extração de características e 
classificação. 
 
5.1 Trabalhos Publicados 
 
Durante o desenvolvimento desta dissertação foram apresentados dois trabalhos 
completos em eventos nacionais, a saber:  
  
Classiﬁcação Inteligente Aplicada ao Problema de Identiﬁcação de Cargas 
Elétricas "Idênticas" no XLVIII Simpósio Brasileiro de Pesquisa Operacional 
(SBPO), realizado na Universidade Federal do Espírito Santo, Campus de Goiabeiras 
- Vitória (ES), de 27 a 30 de setembro de 2016.  
Implementação de um Sistema de Identificação Inteligente de Cargas Elétricas 
“Idênticas” no XXI Congresso Brasileiro de Automática (CBA), realizado na 
Universidade Federal do Espírito Santo, Campus de Goiabeiras - Vitória (ES), de 03 a 
07 de outubro de 2016.  
Vale destacar que os trabalhos publicados apresentam resultados preliminares desta 
dissertação e que as participações nos eventos ajudaram a nortear os trabalhos que 
culminaram nos resultados aqui apresentados. 
 
5.2 Trabalhos Futuros 
 
Conforme observado na literatura e no desenvolvimento deste trabalho, ainda 
existem alguns problemas que precisam ser tratados, como, por exemplo, o 
desenvolvimento de soluções que possam ser aplicadas em casos genéricos e que 
apresentem resultados satisfatórios no tratamento dos casos particulares como, por 
exemplo, o problema abordado no presente trabalho, onde as cargas elétricas 
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apresentam características elétricas similares. Para melhorar o presente trabalho são 
apresentadas algumas sugestões de trabalhos futuros. 
As 14 características utilizadas no presente trabalho podem ser submetidas a alguma 
técnica de seleção de atributos, a fim de tornar o sistema mais eficiente no sentido de 
melhorar o desempenho dos classificadores e otimizar todo o processo de 
identificação.  
No presente trabalho as frequências harmônicas do sinal de corrente elétrica da 
lâmpada fluorescente compacta representam 64,28% das 14 características elétricas 
utilizadas como assinatura das cargas. Testar o desempenho dos classificadores com 
arranjos de cargas similares que possuem menos harmônicos no sinal de corrente é 
uma das propostas para trabalhos futuros.   
Testar outras configurações de Redes Neurais Artificiais como, por exemplo, variar a 
quantidade de neurônios na camada escondida, a quantidade de camadas 
escondidas e o modo de ativação da RNA. 
Os testes realizados na identificação das cargas elétricas no presente trabalho foram 
executados off-line. Testar o sistema proposto em uma instalação elétrica residencial 
em tempo real, on-line, é uma boa proposição de trabalho futuro.  
Existe um universo de possibilidades e trabalhos que podem ser desenvolvidos 
dentro do conceito de redes elétricas inteligentes (smart grid), seja na proposição de 
soluções que atendam as necessidades dos consumidores de energia elétrica, ou 
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ANEXO II – Dados do Sensor de Corrente 
 
 
